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第1章 序論 
 
本章では，本研究を行うにあたっての背景，目的，そして，本論文の構成について述べ
る． 
 
1.1. 研究背景 
近年，デジタルビデオカメラや携帯電話などのカメラ機能を用いて容易に動画撮影を楽
しめるようになり，撮影した動画を Web 上で披露するなど，一般的なユーザにとって映像
編集は身近になっている．映像編集とは，撮影した動画から冗長な映像のトリミングや，
BGM の付与などによって新しい映像を制作するプロセスを指す．そして，一般的に，適切
な“BGM の付与”は，印象深い映像作品を制作する上で重要であると言われている．たとえ
ば，映画やドラマでは，別れのシーンに悲しい音楽を流すなど，シーンのムードに合った
BGM を使用することで，シーンを効果的に演出している． 
一方，ミュージックビデオでは，映像の動きなどを音楽のビートなどと一致させ，印象
的な音楽体験を提供している．Web 上で映像編集の初心者向けに映像編集の方法やソフト
ウェアの使用方法について紹介しているメディアカレッジ[1]や，Zettl の書籍[2]によると，
BGM 付与の作業工程は，(i) 映像に付与する楽曲の選択，(ii) 選択した楽曲から BGM とし
てもちいる区間のトリミング，の二つに大きく分けられる．しかし，(i)の作業は，大規模楽
曲データベースから映像に付与したい心理効果の楽曲を探し出すために多大な労力を要す．
さらに(ii)の作業は，時間だけでなく高度な技術も必要となり，映像編集は一般のユーザに
とって困難なものと言える． 
 
 
1.2. 研究目的 
そこで本研究では，映像編集作業の効率化のために，ホームビデオへの BGM 付与支援シ
ステムを提案する．(i)については，音楽のムード分類結果を利用した楽曲の絞り込みと，二
次元平面を利用した選曲インタフェースにより，BGM 選曲の効率化を図る．(ii)については，
楽曲から映像の動きと同期する区間を抽出し，BGM として付与することで，BGM の編集
作業の自動化を図る． 
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1.3. 本論文の概要 
本論文では，まず第 2 章で関連研究とその課題についてまとめる．次に第 3 章で，本論
文で提案するホームビデオへの BGM 付与支援システムについて述べる．そして，第 4～7
章にて，被験者による主観評価実験によって本システムを構成する処理の有効性について
検証する．第 8 章では，主観評価実験結果から明らかになった本システムを構成する処理
の問題点に対する改善法について述べる．第 9 章では，被験者による主観評価実験によっ
て本システムの有効性について検証し，最後に第 10 章で，本論文のまとめと今後の展望に
ついて示す． 
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第2章 関連研究 
 
本章では，関連研究として，まず BGM 付与支援サービスについてまとめる．次に，関連
研究について説明し，それらの問題点について言及する． 
 
2.1. BGM 付与支援サービス 
2.1.1. shwup 
shwup[3]とは，構成素材となる画像，BGM となる音楽，画面デザインが入力として指定
されると，それを基に生成したミュージックビデオを出力する web サービスである．使用
する画像は，ローカルファイルをアップロードする他に，写真共有サイト Flickr1や写真管
理ソフトウェア Picasa2のウェブアルバムなどから指定することができる．このサービスで
は，単に画像を表示して切り替えるだけでなく，画像切り替わり時においてアニメーショ
ンを加えたり，画像表示時にズームやパンなどの効果を加えたりすることで，ミュージッ
クビデオの質を高めている． 
 
 
図 2.1.1. shwup 
 
 
2.1.2. animoto 
animoto[4]は，shwup と同様の方法で，画像・映像と音楽を指定することで，ミュージ
ックビデオを生成する web サービスである．shwup との大きな相違点は以下の 2 点である．
まず 1 点目が，指定された音楽のリズムを解析し，それに合わせて画像や映像の切り替え
を行う点である．こうすることで，より音楽の曲調に合ったミュージックビデオを生成す
ることができる．そしてもう 1 点は，画像や映像の提示法が多彩な点である．shwup では，
                                                  
1 Flickr, www.flickr.com 
2 Picasa, picasaweb.google.com/m/viewer?hl=ja 
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画像を 1 枚ずつ表示していくことでミュージックビデオを構成しているが，これに対し
animoto では，一度に表示する枚数や画像のサイズを固定しておらず，複数の画面に分割
して複数枚の画像を表示したり，画像のサイズを拡大や縮小したりすることで，より芸術
性の高いコンテンツを生成している．例えば，図 2.1.2.では，背景に明度を落としたサイズ
の大きい画像が 1 枚と，手前にサイズの小さい画像が 2 枚表示されている．さらに，これ
らの画像に回転の効果を加えることで，より立体的なミュージックビデオを生成している． 
 
 
図 2.1.2. animoto にて生成したミュージックビデオ 
 
 
2.1.3. muvee 
muvee[5]とは，ローカルに存在する動画と，音楽を使用して，ミュージックビデオを自
動生成するツールである．ユーザは初めに，制作する作品を構成する素材として，ローカ
ルから動画や写真ファイルを指定する．次に，音楽ファイルを指定し，最後に演出方法を
指定する．その後，muvee 内で，入力された映像の輝度のちらつきや手振れなどによる動
きの変動が大きいショットが除去され，音楽のビートに合わせて貼り付けされる．その際，
映像のシーンが切り替わるタイミングにトランジション効果が適用されて，ミュージック
ビデオとしてユーザに出力される．このように，ユーザはシステム上で作品の構成素材や
特徴を指定するのみで容易にオリジナルのミュージックビデオを制作できる． 
 
 
図 2.1.3. muvee 
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2.2. BGM 付与支援システムの関連研究 
2.2.1. BGM の推薦 
Mulhem 等[6]は，Zettl のまとめた映像編集のルールに基づき，ホームビデオへ付与する
BGM の推薦を行っている．具体的には，まず映像と音楽の特徴量を，ダイナミクス，ピッ
チ，モーションの 3 つのカテゴリに分ける．そして，各カテゴリにおいて，映像編集の専
門家に，特徴の大きさを，大・中・小の 3 カテゴリへさらに細分化してもらうことで学習
データを得る．次に，得られた学習データを基に Fuzzy 解析でしばしば使用されるメンバ
シップ関数を定義し，入力映像とデータベース内の音楽から抽出された特徴量をメンバシ
ップ関数へ入力することで，ダイナミクス，ピッチ，モーションの各特徴に対する大・中・
小の各カテゴリの尤度を計算する．最後に．入力映像から抽出されたダイナミク，ピッチ，
モーションの各特徴に対する大・中・小の各カテゴリにおける尤度と，データベース内の
楽曲特徴の同様の尤度とのユークリッド距離が小さい楽曲をリストアップして推薦する．
このように，Mulhem 等は映像と音楽のそれぞれの特徴の大きさに基づいて BGM を選択
している．一方，映像作品の制作方法については，入力されたホームビデオに対して，推
薦された複数の BGM を連続再生する方式を採用している． 
また，金等[7]は，映像編集の専門家によって音楽が付与された映像では，技法の一つと
して，各シーンに対し，動画の特性に応じて適切な音楽が付与されていると仮定し，この
ような事例映像に従った基準に基づき，与えられたシーン列に対し，各シーンの動画特性
に適応的に適切な音楽を選択する手法を提案している．具体的には，予め映画やドラマな
どで構成される事例映像データベースを構築し，各シーンから映像の動きや輝度値の変化
等の特徴量を抽出する．次に，データベース内の楽曲から BPM などの特徴量を抽出する．
そして，ユーザから動画が与えられると，それをシーンごとに分割し，シーンごとに事例
映像から抽出した特徴と同様の特徴を抽出する．最後に，事例映像データベースからユー
ザの入力した映像と類似した映像を検索し，その映像に付与された BGM と類似した楽曲を
楽曲データベースから検索することで，ユーザから入力された動画へ付与する楽曲を推薦
する． 
 
 
2.2.2. ホームビデオを用いたミュージックビデオの自動生成 
 Foote 等[8]は，入力の映像から，動きや輝度の変化を表す特徴量を抽出し，それぞれの
値が大きい区間を，輝度のちらつきが多く，映像の動きが多い失敗したショットと仮定し
た上で，入力の映像からその区間を削除する．さらに，音楽の A メロやサビなど，楽曲中
印象が一定となる区間を抽出し，その区間に映像を切り貼りすることで，ミュージックビ
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デオを自動生成している． 
 一方，Hua 等[9]は，入力の映像からショットや印象的なシーンを検出し，Foote 等と同
様に A メロなどの楽曲中印象が一定となる区間へ映像の各ショットを貼り付けている．さ
らに，楽曲のビートを抽出し，ビートに合わせてショットの切り替えを行うことでミュー
ジックビデオを自動生成している． 
 
 
2.2.3. ホームビデオへ付与する BGM の自動作曲 
Jong-Chul[10]等は，予め用意された MIDI 音源に対し，映像の動きと BGM の発音強度
などのアクセントが一致するように MIDI を修正することで，映像の動きと同期した BGM
を自動生成している．さらに，生成された BGM を視聴して違和感のないものにするために，
音楽の音符の自然な配列を，グラフ理論で定義した Music graph という音楽理論を適用し，
より完成度の高い BGM を自動生成している． 
 
 
2.3. 問題点 
 これらのツールやサービス，研究事例では，BGM を「リスト型」で提示された楽曲群か
ら選定することを想定しており，ジャンル情報を楽曲に付与することで効率的な BGM の選
定ができると述べている．しかし，映像へ付与したい「心理効果」の楽曲を効率良く選択
できるような方法などは報告されていない．また，ジャンル情報によって，ユーザが映像
へ与えたい心理効果に合った楽曲を効率良く選択できるとは限られていないため，ユーザ
が期待した楽曲を付与できないと言う課題がある．さらに，映像に対して単純に，サビな
どの楽曲構造の一区間を付与しているため，より効果的に映像を演出できる区間が存在し
ていた場合に，最適な区間を BGM として付与できない可能性がある． 
そこで Jong-Chul 等のように，映像の動きと BGM との同期を考慮することで，映像を
効果的に演出するような BGM を付与できると考えられる．しかし，Jong-Chul 等は MIDI
形式の音源に対する手法として 2.2.3 節で述べた方式を提案しており，この手法をユーザが
所有する楽曲のデータ形式として一般的な，wav や mp3 などの実音源に対して適用しよう
とすると，実音源の音符の配列を違和感なく修正する必要があり非常に敷居が高い． 
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第3章 提案システム 
 
本章では，提案システムの概要について述べ，さらに，本システムを構成するに当たっ
て実装した処理の詳細について述べる． 
 
 
3.1. 概要 
本章では，第 2 章で記述した問題点を解決するために，ホームビデオへの BGM 付与支
援システムを提案する．具体的に述べると，本システムでは，音楽のムード分類結果を利
用して楽曲を絞り込むことができ，さらに，二次元平面上の点として楽曲が提示されるた
め，ユーザは動画に付与したい心理効果の楽曲を効率良く選択できる．また，選択された
楽曲から映像の動きと同期する区間を抽出し，BGM として映像へ付与することで，BGM
の編集作業を自動化する． 
ここで，図 3.1.1 に本システムの概要を示す．本システムは大きく分けて，“BGM 選択部”
と“BGM 区間抽出部”の二つの処理で構成される．はじめに，ユーザはホームビデオを入力
し， “BGM 選択部”で，映像に付与したい心理効果を“動画のテーマ”から選択する．そして，
選択した動画のテーマに適した楽曲が二次元平面上の点として表示される．二次元平面の
各軸は楽曲のムードをより詳細に表した情報で，それに基づき BGM として使用する楽曲を
選択する．次に，“BGM 区間抽出部”にて，選択された楽曲から映像を効果的に演出するよ
うな区間が自動で抽出される．最終的に，入力された映像に対し BGM を同期再生する．以
下の節にて，各処理についての詳細を述べる． 
 
 
図 3.1.1. システム概要 
BGM区間抽出 
  
  
  
  
④BGMとしてもちいる区間の抽出 
BGM選択 
①動画入力 
②動画のテーマを選択 
 
⑤映像とBGMの同期再生 
 
③二次元平面上から楽曲の選択 
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3.2. BGM 選択部 
 
本処理では，ムードを表す二次元平面で楽曲を可視化し，その空間上で楽曲をクラスタ
リングする．そして，各クラスタへ適切な印象語を付与する． 
 
3.2.1. ムードを表す二次元平面上での楽曲の可視化 
本システムでは，音楽のムードを表す二次元平面として心理学の分野で定義された AV 空
間[11]をもちいる．AV 空間を図 3.2.1 に示す． 
 
 
図 3.2.1. Russell の AV 空間 
 
 
これは，energetic-calm(Arousal)，positive-negative(Valence)の二軸(AV 軸)から成る二
次元平面で人間の感性を表現する．空間上の座標値(AV 値)は人間の感性の度合いを表し，
各象限にその度合いに見合った印象語が配置される．そして，同一象限内の AV 値間の距離
が近い感性は類似するという性質がある．この AV 値を計算することで，楽曲を AV 空間上
の点として表現することが出来る．そのために，本システムでは，まず楽曲のムードと関
連する特徴量全 29 次元[12]をフレームごとに抽出する．これらの特徴量は，数値計算ソフ
トウェア Matlab[16]の，音楽情報検索のための特徴量抽出ツールである MIRtoolbox3の
                                                  
3 MIRtoolbox, http://users.jyu.fi/~lartillo/mirtoolbox/ 
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mirfeatures という関数からまとめて抽出できる．各特徴量の詳細を以下にまとめる． 
 
 Dynamics(迫力) 
 RMS(Root Means Square) 
 Timbre(音色) 
 Spectral Centroid(スペクトル重心) 
 Spectral Spread(スペクトルの広がり) 
 Spectral Entropy(スペクトルのエントロピー) 
 Harmony(和声) 
 Spectral Roughness(スペクトルの粗さ) 
 1 オクターブ分の Spectral Entropy 
 Key Clarity(キーの明瞭さ) 
 Majorness(長調の度合い) 
 HCDF (Harmonic Change Detection Function)(和音の変化率) 
 Register(音域) 
 Chromagram Centroid(クロマグラムの重心) 
 Chromagram Deviation(クロマグラムの標準偏差) 
 Salient Pitch(時間ごとの音高) 
 Rhythm(リズム) 
 Fluctuation Peak(リズム変動のピーク値) 
 Tempo(テンポ) 
 Pulse Clarity(オンセットによるアクセントの明瞭さ) 
 Articulation(フレーズの明瞭さ) 
 Event Density(イベント密度) 
 Attack Time(発音時刻) 
 Attack Slope(サステインの長さ) 
 Structure(楽曲構造) 
 Novelty Curve(楽曲の変化の大きさ) 
 Spectrogram, Chromagram, ACF (Auto Correlation Function) 
 
次に，各特徴量の平均と標準偏差をまとめた行列を，平均 0，分散 1 に正規化し，主成
分分析を行う．各主成分と抽出した特徴量との相関を分析した結果，第一主成分は，Arousal
に関連すると言われている，楽曲の迫力の度合いを表す RMS のフレームごとの平均や，リ
ズムの強さを表す Pulse Clarity などと負の相関があり，第二主成分は，Valence に関連す
ると言われている，楽曲の音色を表す Spectral Centroid の平均や， リズムの変動を表す
RMS のフレームごとの標準偏差や Fluctuation Peak，HCDF などと正の相関があった．
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そこで，第一主成分得点に-1 を乗じたものを Arousal 値として，第二主成分得点を Valence
値としてもちいる． 
 
3.2.2. 音楽のムード分類法 
次に，AV 空間上で楽曲をクラスタリングする．二次元平面上の点に対してクラスタリン
グする際，k-means 法を適用することが考えられる．しかし，AV 空間上で単純に k-means
法を適用すると，図 3.2.2 のクラスタ ID1，3，5 のように，象限を跨いで無作為にクラス
タが生成されてしまう．そのため，正反対のムードを表す楽曲が同一のクラスタに混在し
てしまい，3.2.1 節で述べた AV 空間の性質を考慮できない．故に，音楽のムードが明示的
なクラスタを生成することができないと考えられる． 
 
 
図 3.2.2. AV 空間上で単純に k-means 法を適用して生成されたクラスタ 
(クラスタ ID1，3，5 のように，象限を跨いでクラスタが生成されてしまう) 
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図 3.2.3. Valence 値，Arousal 値に対してそれぞれ階層的 k-means 法を適用する 
 
 
 そこで本システムでは，図 3.2.3 のように，Valence 値，Arousal 値それぞれに対して階
層的に k-means 法を適用し，AV 空間の各象限に収まるようにクラスタを生成する．例と
して，図 3.2.3 では，まず Valence 値に基づいて k-means 法を適用し，2 クラスタ生成す
る．次に，各クラスタに分類された点の Arousal 値に基づいて，同様に k-means 法を適用
する事で 4 クラスタ生成する．これによって，最終的に各象限に 2 クラスタずつ概ね均一
に収まるように，計 8 クラスタ生成することができる． 
最後に，生成したクラスタへ印象語を付与する．本システムでは，予め楽曲ごとに音楽
情報サイト all music guide[18]のムードカテゴリで用意されている印象語を付与し，クラ
スタ内で重複したラベルをそのクラスタの印象語とする． 
 
Arousal 値に基づき 
Valence 値に基づき 
K-means1 
K-means2 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
K-means3 
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3.3. BGM 区間抽出部 
 
次に，本システムの二つ目の処理に当たる“BGM 区間抽出部”について述べる．BGM 区
間抽出部では，選択された楽曲から入力映像の動きと同期する区間を抽出する． 
 
3.3.1. 特徴抽出 
本処理では，映像を効果的に演出できる区間を楽曲から抽出するために，映像の動きと
BGM の音量の変化を一致させることで同期を図る．そのために，まず映像からは式(3.3.1)
より，i フレーム目における映像の動きの激しさを表す Motion Activity [13]， )(iMA を抽
出する． 
 








= ∑
=
→
→
)(
1
)(
1
max
ivj
vB
iMA
B
j
                              (3.3.1) 
 
jV は，j フレーム目における総ブロック数B の動きベクトル(オプティカルフロー)を表し，
動きベクトルの最大値 maxV で 0~1 に正規化される．そして，図 3.3.1 に示すような時系列
の特徴量が得られる． 
 
 
 
図 3.3.1. Motion Activity 
 
 
次に，音楽特徴は，音量を表す特徴量として，式(3.3.2)より，k フレーム目における信
号の二乗平均平方根(RMS: Root Means Square)を計算する． 
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∑
=
=
N
i
i kxN
kRMS
1
2 )(
1
)(                             (3.3.2) 
)(kx はk フレーム目における信号を，N は窓幅を表す．最終的に，式(3.3.3)より得ら
れる )(kRMS のフレーム間差分を音楽特徴としてもちいる． 
 
)1()()( −−= kRMSkRMSkRMSdiff                  (3.3.3) 
 
そして，図 3.3.2 に示すような時系列の特徴量が得られる． 
 
 
 
図 3.3.2 RMS のフレーム間差分 
 
 
次に，各特徴量の変化を捉えやすくするために平滑化する．図 3.3.1，3.3.2 に示される
Motion Activity，RMS のフレーム間差分特徴を平滑化した結果を図 3.3.3，3.3.4 に示す． 
 
 
 
図 3.3.3. 平滑化後の Motion Activity 
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図 3.3.4. 平滑化後の RMS のフレーム間差分 
 
 
3.3.2. 特異スペクトル変換 
Motion Activity と RMS フレーム間差分特徴のピークは，特徴の大きさを表していて「変
化の大きさ」を表していない．そこで本システムでは，平滑化した Motion Activity と RMS
フレーム間差分特徴に対し，時系列解析で利用される特異スペクトル変換(SST: Singular 
Spectrum Transform)[14，15]によって変化を検出する．これは，時系列のある時点の変化
に対して過去と未来の部分系列から特異値分解によって特徴を抽出し，その非類似性で変
化の度合い(変化度)を求めるデータマイング手法である．ここで，特異スペクトル変換の流
れについて説明する． 
 
 
図3.3.5. 特異スペクトル変換でもちいる定数の説明．現在時刻の両側にハンケル行列を取る． 
 
 
時系列 { }),..(),...2(),1( txxx=Τ を考える．以下，tを時刻を表す指標としてもちいる．Τの
部分列として，長さwの{ })1(),2(),...,( −−− txtxwtx というものを考え，対応する列ベク
トルを 
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Ttxwtxts ))1(),...,(()1( −−=−                    (3.3.4) 
 
と書く．上付きのΤは転置を表す．この列ベクトルを並べて図 3.3.5 のように，下記のハン
ケル行列を構成する． 
[ ])1(),2(),...,()( −−−= tstsntstH                (3.3.5) 
 
この nw× 行列を，Moskvina-Zhigljavsky[15]にならい，時刻 t における履歴行列
(trajectory matrix)と呼ぶ．定義から履歴行列は， )1( −tx から )1( +−− nwtx までの
1−+ nw 個の要素で定義される．この 1−+ nw を特にW と表しておく．ここで，行列 )(tH
は時刻 tから過去のW の範囲において，長さwの制約の下，この時系列の様々な変動パタ
ーンを列ベクトルとして並べたものと考えることができる．そこで，この )(tH から，この
時系列の代表パターンを抽出する事を考える．代表パターンをuと表し， 1=uuT と言う制
約を課しておく．もっとも簡単な仮定は，これが )( jts の線形和 
 
)(
1
itsvcu
n
t
i −= ∑
=
                           (3.3.6) 
 
から成るとするものである( cは規格化条件を満たすための定数)．ここで n次元ベクトル
T
nvvv ),...,( 1= を定義すると，この式は簡明に vtcHu )(= と書ける．代表パターンの抽出
にはさまざまな方法がありえるが，ここで各パターンについての上記の一次結合が，もっ
とも「長い」ベクトルを与えるように， 
 
2
~
~)(maxarg)( vtHtv
v
≡                        (3.3.7) 
 
という方程式を考える．ただし， 1=vvT という制約を置く．ラグランジュ乗数λを導入し
て，この極値方程式は， 
 
[ ] 0~~~)()(~~ =+∂
∂
vvvtHtHv
v
TTT λ                    (3.3.8) 
 
と変換される．これより直ちにvが固有値方程式 
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vvtHtH T λ=)()(                        (3.3.9) 
 
の規格化された解であることが分かる．また，uが TtHtH )()( の固有ベクトルであること，
すなわち， 
uutHtH T λ=)()(                        (3.3.10) 
 
が成り立つことも容易にわかる．これらの結果を言い換えれば，代表パターンuおよびその
係数の作るベクトルvは，それぞれ，行列 )(tH の左特異ベクトルと右特異ベクトルになっ
ている．その特異値は λ に等しい． 
代表パターンとその特異値を，特異値の大きい順に ( ) ( ) ( ){ }ll uuu ,,...,,,, 2211 σσσ と置く．
パラメタ lは考慮するパターンの個数であり，特異値の大きいほど主要なパターンで，特異
値の小さいものはノイズとみなすことができる．上記のように，ハンケル行列の特異値分
解を経由して時系列から代表パターンを見出す手法を特異スペクトル解析と呼ぶ．尚，「ス
ペクトル」という名前がついているが，古典的なフーリエ解析とは全く別物であることを
強調しておく．過去の代表パターンが見出されれば，それと現在のパターンを比較するこ
とにより変化度を計算することができるはずである．今，履歴行列の未来側に，再び長さw
の列ベクトル 
 
( )Twgtxgtxgtr )1(),...,()( −+++=+                  (3.3.11) 
 
をとる．これは )1( −++ wgts と同じものである．履歴行列と同様に，今考えている時刻 t
における「テスト行列」を，m本の列ベクトルを用いて， 
 
[ ])1(),...,1(),()( −+++++= mgtrgtrgtrtG            (3.3.12) 
 
と定義しておく．先ほどと同様に考えれば，現在の代表パターンは，式(3.3.10)と同様に， 
 
uutGtG T λ=)()(                             (3.3.13) 
 
の解として求められる．最大固有値に属する規格化された固有ベクトルを特にテストベク
トルと呼び， )(tβ と表す． 
ここで，過去の変化パターンとして，{ }liui ,...,1| = を，また，現在時刻近傍の代表的な
変化パターンとして )(tβ を得た．これから，異常度を定義することを考える．もしも， )(tβ
が過去のパターンをなぞったものであれば，{ }liui ,...,1| = の張る超平面内にあるだろうと
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示唆される．しかしもし何らかの変化が生じていれば，その超平面からはみ出すことがあ
りえる．そこで，その「はみ出し」を定量的に評価することを考える．過去の代表パター
ンを並べた行列 lU を， 
 
[ ]ll uuuU ,...,, 21=                           (3.3.14) 
と書く．すると，テストベクトルの超平面への規格化された射影は， 
 
)(
)(
)(
tU
tU
t
T
l
T
l
β
β
α =                             (3.3.15) 
 
と書ける．もしテストベクトルが超平面と直交していればゼロベクトルとする．すると，
図 3.3.6 に示すように， 
 
)()(1)( tttch T βα−≡                        (3.3.16) 
 
によって変化度を定義することができる．定義より明らかに，この量は，全く変化がない
ときにゼロ，変化が最も激しい時，すなわちα が超平面と直交しているときに 1 という値
をとる． 
 
 
図3.3.6. 特異ベクトルで張られる超平面への射影． 
角度θ が大きいほど変化度が大きいことになる． 
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 ここで，図 3.3.7，3.3.8 に，図 3.3.3，3.3.4 に示される平滑化後の Motion Activity と
RMS のフレーム間差分それぞれに対して，特異スペクトル変換を適用して得た時系列の変
化度を示す． 
 
 
図 3.3.7. Motion Activity の変化度 
 
 
 
図 3.3.8. RMS のフレーム間差分の変化度 
 
 
3.3.3. 相互相関係数による BGM 区間抽出法 
3.3.2 節で述べた特異スペクトル変換によって得られた， )(iMA と )(kRMSdiff の変化度
)(kMAch ， )(kRMSch に対し， m フレーム目の相互相関係数 ),( chchm RMSMAR を式
(3.3.17)より計算する． 
 
)...2,1,0()()(),(
1
0
NMmmiRMSiMARMSMAR
N
i
chchchchm −=+= ∑
−
=
　　
    (3.3.17)  
 
N は i 番目のフレームにおける )(iMAch の総フレーム数， M は i 番目のフレームにお
ける )(iRMSch の総フレーム数を示し，楽曲の長さが入力動画の長さよりも長いことを想定
し， NM > としている．そして図 3.3.9 に示されるように， )(iRMSch から mi + の区間
だけ抜き出して式(3.3.17)より， )(iMAch との畳み込みを計算することで相互相関係数
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),( chchm RMSMAR を得ることができる．最終的に， ),( chchm RMSMAR が最大となるフレ
ームmを選択し， m +−1 番目のフレームまでの区間を 3.2 節で選択された楽曲から抽出
し，入力の動画へ付与する． 
 
 
図 3.3.9. ),( chchm RMSMAR の計算のイメージ 
 
 
3.4. 提案システム 
3.2，3.3 節の処理を実装したシステムを図 3.4.1 に示す．本システムは Matlab GUI を用
いて実装されている．画面中央に AV 空間上で生成されたクラスタが異なる色で表示され，
動画のテーマとして各クラスタの中央にその印象語が付与される．  
クラスタを選択すると，図 3.4.2 のようにクラスタ内の楽曲が AV 空間上の点として表示
される．これによって，動画のテーマで楽曲を絞り込んで楽曲を選択する際，AV 軸の情報
を頼りに，空間上のどの付近に動画のテーマに合う楽曲が存在しているのか直感的に判断
することができる．そのため，効率良く楽曲選定を行えることが期待される．この点をク
リックすると AV 値が表示され，ダブルクリックすると楽曲が再生される．このように，ク
ラスタに付与された印象語から動画のテーマを選択し，楽曲の視聴・選択を繰りかえして
ホームビデオへ付与する BGM を決定する．使用する BGM を発見したら，プレイヤの下に
配置される“BGM 決定”ボタンを押す．すると，3.3 節で述べた BGM 区間抽出法によって，
楽曲から映像の動きと同期する区間が抽出され，BGM としてホームビデオへ付与される．
作品の制作が終了したら，画面の右下に配置される，“制作された作品視聴”ボタンを押して，
作品を視聴できる． 
i 
 
m 
m=M-N 
)(iMAch  
)(iRMSch  
),( chchm RMSMAR  
m=0 
),( chchm RMSMAR が最大となる 
mからN-1+mまでのフレームを抽出 
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図 3.4.1. 提案システム 
 
 
 
図 3.4.2. 提案システムのクラスタ拡大表示画面 
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第4章 評価実験Ⅰ：音楽のムード分類法 
4.1. 概要 
本実験では，3.2.2 節で述べた音楽のムード分類法によって，楽曲の心理効果を明示的に
示すクラスタを生成できるか評価する．大規模音楽データベース上には様々なムードの楽
曲が混在する．そこで，楽曲データとしてコロンビア大学より提供される uspop data 
set[17]から音楽情報サイト AMG(all music guide.com[18])でムードラベルが付与されてい
る楽曲 206 曲を選出し，AMG で提供される全 179 種類のラベルの内 133 種類利用する．  
 
4.2. 実験方法 
本実験の比較対象として，3.2.1 節の方法で計算した AV 値に対して単純に k-means 法を
適用して生成したクラスタをもちいる．尚，クラスタ数は 8 に設定した．クラスタの生成
結果を図 4.2.1 に示す．  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4.2.1. 評価対象のクラスタ(左)単純に k-means 法を適用，(右)3.2.2 節の手法を適用 
 
 
また，楽曲の心理効果を，生成されたクラスタがどれくらい表すか評価するために，“各楽
曲に付与されるラベルがクラスタリングによってどれくらい重複するか”(本論文では，クラ
スタ内で重複するラベルを重複ラベルと呼ぶ)，という指標をもちいる．つまり，クラスタ
内の重複ラベルの平均出現頻度を求め全クラスタの平均を評価値とする． 
Previous Proposal VS 
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4.3. 実験結果 
 
表 4.3.1. 評価値算出結果 
Previous Proposal
評価値 2.33 2.35  
 
 
表 4.3.1 に算出された各クラスタの評価値を示す．表の行の「Previous」は 3.2.1 節の方
法で計算した AV 値に対して単純に k-means 法を適用して生成したクラスタを，そして，
「Proposal」は 3.2.2 節の音楽のムード分類手法で生成されたクラスタを表す．評価値を見
ると，「Previous」と「Proposal」との間に，評価値の差がほとんどない．ここで，図 4.3.1
に示される楽曲に付与された全ラベルの出現頻度を見ると，1 ラベル当たりの付与楽曲数が
少ない重複ラベルが多く存在することが分かる． 
 
 
図 4.3.1. 全楽曲に対するラベルの出現頻度 
 
 
ここで，重複ラベルの数を調べてみると，全 133 種類のラベルのうち，88 種類もの重複
ラベルが一つのクラスタ内に存在していた．したがって，「Previous」と「Proposal」と
の間に，評価値の差がほとんどないのは，本実験で用意したデータセットが，楽曲数の割
にユニークなラベルが多く，重複ラベルを適切に得られないことが原因であると考えられ
る．故に，クラスタ内に多様な重複ラベルが混在し，互いの関連性が不明確となるため，
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ラベルの多様性を考慮した評価方法を検討する必要がある． 
そこで，本実験では，評価値の算出方法を再考し，重複ラベル間の類似性に着目する．
まず，各クラスタの楽曲に付与されるラベルから重複ラベルとそれに類似したムードを表
すラベルを取得する．ラベル間のムードの類似性は，AMG の Similar Mood(本論文では類
似ムードと呼ぶ)を参照する．類似ムードは 1 ラベルに対し全 179 種類の中から約 13 種類
用意される．次に，クラスタごとに各重複ラベルの類似ムードを結合したリストを作り(本
論文では類似リストと呼ぶ)，そのリストにおける重複ラベルの平均出現頻度を求め，全ク
ラスタの平均を評価値とする．例として，図 4.3.2，4.3.3 に新たな評価値算出の流れを示す．
まず，図 4.3.2 のように，クラスタ内の重複ラベルに着目し，それぞれの類似ムードを AMG
より取得する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4.3.2. クラスタ内の重複ラベルから類似ムードの取得 
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図 4.3.3. 評価値算出の流れ 
 
 
次に，図 4.3.3 のように，取得した類似ムードを結合し，類似リストを作成する．そして，
類似リストの中でクラスタ内の重複ラベル(この場合，Cheerful と Happy)の出現頻度を求
め，その平均を評価値として計算する．このようにして計算された評価値は，クラスタ内
に存在するラベル間の類似性を示し，クラスタ内の重複ラベルが，それ以外のラベルの類
似ムードに多く含まれたとき，高い値を示す．逆に，類似ムードに含まれないとき低い値
を示す．ここで，改めて算出された評価値の結果を表 4.3.2 に示す． 
 
 
表 4.3.2. 改めて算出された評価値の結果 
Previous Proposal
全体 2.99 3.52
中央付近 1.44 4.04  
 
 
 表4.3.1と同様に，「Previous」は3.2.1節の方法で計算したAV値に対して単純にk-means
法を適用して生成したクラスタを，そして，「Proposal」は 3.2.2 節の音楽のムード分類手
+  
Cheerful Cheerful  
 Carefree  
Amiable/Good-Natured  
Cheerful  
Exuberant  
Gleeful  
Innocent  
Whimsical  
Summery  
Sweet  
Sentimental  
Romantic  
 Carefree  
Amiable/Good-Natured  
Cheerful  
Exuberant  
Gleeful  
Innocent  
Whimsical  
Summery  
Sweet  
Sentimental  
Romantic  
 Carefree  
Amiable/Good-Natured  
Innocent  
Earnest  
Summery  
Happy  
Sweet  
Playful  
Sentimental  
Fun 
 Carefree  
Amiable/Good-Natured  
Inno ent  
Earnest  
Summery  
Happy  
Sweet  
Playful  
Sentimental  
Fun 
 Carefree  
Amiable/Good-Natured  
Innocent  
Earnest  
Summery  
Happy 
Sweet  
Playful  
Sentimental  
Fun 
Cheerful 
 
Happy 
Happy Happy Happy 
 
重複ラベルの出現頻度 
図 4.3.2 のクラスタ内の重複ラベル 
類似ムード 類似リスト 
 
 
29 
法で生成されたクラスタを表す．また，行の「全体」という項目は，評価値の全クラスタ
の平均を表し，「中央付近」は，図 4.2.1 のそれぞれのクラスタリング結果に対して，Cluster 
ID 1，3，5 のクラスタの評価値の平均を表す． 
まず，行の「全体」という項目を見ると，「Proposal」は，「Previous」よりも高い値
を示していることが確認できる．このことから，3.2.2 節の音楽のムード分類手法によって，
全体的に楽曲の心理効果を明示的に表すクラスタを生成する事が出来ていると言える． 
また，「中央付近」と言う項目については，「Proposal」の方が「Previous」より約 2.6
高く，「全体」という項目よりも大きな差が開いている．ここで，図 4.3.4 に示される
「Previous」のクラスタリング結果を見ると，灰色の楕円で示された，Cluster ID 1, 3, 5
のクラスタは，AV 空間上の中央に象限を跨いで生成されていることが分かる．つまり，AV
空間の性質を考慮することができず，クラスタ内の楽曲のムードが多様となり，楽曲のム
ードを明示的に表せていないことが考えられる．その例として，重複ラベルが同数のクラ
スタである，「Previous」と「Proposal」の Cluster ID 1 の類似リストに出現するラベル
の出現率を図 4.3.5，4.3.6 に示す． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 4.3.4. 「Previous」のクラスタリング結果 
(灰色の楕円は評価値が低い原因となるクラスタ) 
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図 4.3.5. 「Previous」の Cluster ID 1 の類似リストに出現する重複ラベルの出現率 
 
 
 
図 4.3.6. 「Proposal」の Cluster ID 1 の類似リストに出現する重複ラベルの出現率 
 
 
 図 4.3.5 を見ると，全ラベルが万遍なく出現しピークが目立たないことが分かる．つまり
各ラベルが同程度出現し，クラスタを特徴的に示すことができないと言える．それに対し，
図 4.3.6 は，複数のピークが際立ち，クラスタの特徴を表すラベルの存在が示唆される． 
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表 4.3.3. 「Previous」と「Proposal」の Cluster ID 1 の重複ラベルの例 
Previous Proposal
Brooding Boisterous
Campy Energetic
Elegant Rousing
Theatrical Theatrical  
 
 
また，表 4.3.3 に，「Previous」と「Proposal」の Cluster ID 1 のクラスタの重複ラベ
ルの例を示す．「Previous」の重複ラベルは，「Brooding(憂鬱な)」「Elegant(優雅な)」
など類似性が低いのに対し，「Proposal」の重複ラベルは「Energetic(活気のある)」
「Rousing(騒々しい)」など，類似性の高い重複ラベルが存在している．したがって，3.2.2
節で述べた音楽のムード分類手法によって生成されたクラスタは，楽曲のムードを明示的
に示すことができると言える． 
 
 
4.4. 考察 
 以上の実験結果から，AV 値に対して単純に k-means 法を適用すると，AV 空間の“同一
象限内のムードは類似している”と言う性質を考慮できず，AV 空間上の中央付近に楽曲の
ムードが分りづらいクラスタが生成されてしまうと言うことを確認した．そして，Valence
値，Arousal 値と階層的に k-means 法を適用する 3.2.2 節で述べた音楽のムード分類法は，
その問題を解決でき，楽曲のムードを明示的に示すクラスタの生成に有効であることを示
した． 
さらに，この手法によって生成されたクラスタ内には，クラスタの特徴を表すようなラ
ベルとして，重複ラベルの出現頻度が高くなり，さらに，実際にクラスタ内に存在する重
複ラベルを確認すると，類似性の高いラベルが多く存在していることが分かった．したが
って，クラスタ内に多く存在する重複ラベルを，そのクラスタの表す心理効果として付与
する事で，ユーザが入力の動画に付与したい心理効果の楽曲を効果的に絞り込むことがで
き，BGM 選曲の効率化に有効であると考えられる． 
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第5章 評価実験Ⅱ：音楽のムード分類法 
5.1. 概要 
本実験では，3.2.2 節で述べた音楽のムード分類結果をもちいることで，適切な心理効果
を映像へ付与できるか，被験者による主観評価実験で評価する．動画は，AMG のムードカ
テゴリで用意される印象語を検索クエリとして，動画共有サイト Flickr Video[19]から収集
した 500 種類のうち 5 種類を使用し，検索クエリとして使用した印象語を，ユーザが動画
へ付与したい心理効果(以下，動画のテーマと呼ぶ)として各動画に付与しておく．楽曲は，
評価実験 I と同様に，uspop 2002 data set の中から 206 曲を使用する． 
また，クラスタ数を 4 に設定し，3.2.2 節で述べた音楽のムード分類手法で楽曲群に対し
てクラスタリングを行い，各クラスタの重複ラベルをそれぞれ付与する．表 5.1.1 に各クラ
スタへ付与された重複ラベルを示す．そして，入力となる動画に，各クラスタから無作為
に選定した楽曲のサビ区間を手作業でトリミングし，BGM として付与する事で，実験用の
動画を作成した．図 5.1.1 に本実験で被験者が視聴した動画と動画のテーマを示す．図 5.1.1
のように，例えば Angry というテーマの動画に対して，BGM なしのもの，クラスタ 1～4
から無作為に選択された楽曲のサビ区間が付与された動画の計 5 種類を 1 セットとし，同
様の手順で Cold，Bright，Sweet，Bittersweet というテーマの動画に対しても 5 種類の動
画を作成し，計 5 セットの実験用動画を使用した．尚，被験者は大学生 19 名である． 
 
表 5.1.1. 各クラスタに付与された重複ラベル(一部抜粋) 
クラスタ1 クラスタ2 クラスタ3 クラスタ4
Relaxed Brooding Happy Aggressive
Gentle Bittersweet Bright Angry
Dramatic Melancholy Fun Angst-Ridden
Sweet Cold Energetic Intense  
 
 
図 5.1.1. 実験用動画 
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5.2. 実験方法 
実験の流れについて述べる．まず被験者は，提示された動画のテーマを確認し，実験用
動画を 1 セットずつ視聴する．そして，視聴した各動画から受けるムードが，提示した動
画のテーマにどれくらい近いか評価する．評価基準は，10: とても近い～0:全く近くない，
の 11 段階を用いた．これを 5 セット分繰り返し行い，実験終了後に，「動画に BGM を加
える事は完成度を高めるのに効果的ですか？」というアンケートを実施した．また，表 5.1.1
の中で，被験者に提示した動画のテーマを含むクラスタを「正解のクラスタ」として評価
する．動画のテーマと正解のクラスタの対応を表 5.2.1 に示す． 
 
表 5.2.1. 被験者に提示した動画のテーマと正解のクラスタの対応 
動画のテーマ Angry Cold Bright Sweet Bittersweet
正解のクラスタ クラスタ4 クラスタ2 クラスタ3 クラスタ1 クラスタ2  
 
 
5.3. 実験結果 
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図 5.3.1. 被験者が与えた評価値の平均 
 
 
図 5.3.1 に被験者が与えた 11 段階評価の平均(以降，評価値と呼ぶ)を示す．横軸は被験
者に提示した動画のテーマを表し，以降，簡便のため動画を区別するためにもちいる．こ
れを見ると，動画の印象語が含まれるクラスタの楽曲を BGM として用いた動画は，BGM 
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なしの動画と比べて全体的に評価値が高い．この結果から，音楽のムード分類結果を利用
して選択された楽曲によって，動画のテーマに近い心理効果を動画へ付与できることが分
かる．故に，3.3.2 節で述べた音楽のムード分類法によって生成されたクラスタを利用する
ことで，ユーザが動画に付与したい心理効果に合った楽曲を選択できると言える． 
しかし，「Cold」と言うテーマに着目すると，「BGM なし」の動画よりも評価値が低い
ことが分かる．ここで，クラスタ 2 における「Cold」というラベルの重複数を確認すると，
ラベルの重複数が多いものは，最高でも 25 であるのに対し，「Cold」は 3 であることが分
かった．このことから，「Cold」というラベルは，重複ラベルとしてクラスタにあまり存
在しないことが分かる．したがって，「Cold」の評価値が低い理由として，クラスタのム
ードを表すのに適切な印象語でないためと考えられる．これは，クラスタへ付与する印象
語を，クラスタ内のラベルの重複数で決定することで改善が期待される． 
 
 
図 5.3.2 「Bittersweet」のクラスタ 1 とクラスタ 2 から選択された楽曲の AV 値 
 
 
また，「Bittersweet」を見ると，動画の印象語を含むクラスタ 2 の評価値よりも，動画
の印象語を含まないクラスタ 1 の評価値の方が僅かに高い．実際に，図 5.3.2 に示される，
クラスタ 1 とクラスタ 2 から選ばれた楽曲の AV 値を見ると，緑丸で囲まれた点がそれぞ
れの楽曲を表し，クラスタ 1 の楽曲の Arousal 値は-0.39，Valence 値は 0.13 であるのに
対し，クラスタ 2 の楽曲の Arousal 値は-0.5，Valence 値は-0.11，であった．この 2 曲
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は異なるクラスタに属しているが，AV 空間上での距離が比較的近く，ムードが類似してい
る可能性が高い．したがって，「Bittersweet」のクラスタ 1 の評価値がクラスタ 2 より
も僅かに高い結果となったのは，被験者にとってそれぞれのクラスタから選択された楽曲
のムードの違いが分かりづらいということが原因と考えられる． 
 
 
5.4. 考察 
 以上の実験結果から，3.2.2 節で述べた音楽のムード分類手法で生成されたクラスタから
楽曲を選択することによって，動画のテーマに合った心理効果を映像へ付与することがで
きると言える．しかし，「Cold」という動画のテーマにおいては，BGM を付与することで
評価値が低くなってしまった．これは，「Cold」という印象語が，クラスタ内であまり重
複せず，クラスタのムードを表す印象語として不適切であったことが原因と示唆される．
したがって，クラスタへ付与する印象語として，クラスタ内に存在する重複ラベル数の多
いものを使用することで，この問題を解決できると考えられる． 
 また，「Bittersweet」という動画のテーマは，正解のクラスタであるクラスタ 2 の評価
値よりも，それに隣接するクラスタ 1 の評価値の方が僅かに高いという結果であった．こ
れは，本実験では各クラスタから無作為に楽曲を選択したため，異なるクラスタに存在し
ていても AV 値のユークリッド距離が近い楽曲が選択されてしまい，被験者にとってムード
の違いが分かりづらい楽曲が動画に付与されてしまったということが原因として考えられ
る． 
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第6章 評価実験Ⅲ：BGM 区間抽出法 
6.1. 概要 
本実験では，3.3 節で述べた BGM 区間抽出法で，映像の動きと同期する区間を楽曲から
抽出できるか，被験者による主観評価実験で評価する．動画と楽曲，動画のテーマは，評
価実験 II と同様で，楽曲は，正解のクラスタの楽曲のみ使用した．図 6.1.1 に，本実験で
作成した実験用動画について示す．例えば，Angry というテーマの動画に対して，楽曲の
サビ区間を手作業で付与した動画と，BGM 区間抽出法で BGM を付与した動画(本実験では，
提案手法と呼ぶ)の 2 種類を作成し，それを 1 セットとする．同様に，Cold，Bright，Sweet，
Bittersweet というテーマの動画に対しても 2 種類ずつ動画を作成し，計 5 セットを実験
用動画として用意した．尚，被験者は大学生 19 名である． 
 
 
図 6.1.1. 実験用動画 
 
 
6.2. 実験方法 
まず，被験者は 実験用動画を 1 セットずつ視聴し，BGM が動画にどれくらい同期して
いるか評価する．その評価基準は，10: とても同期している～0:全く同期していない，の
11 段階を用いた．そして全ての動画の評価が終了後，「動画の完成度を高めるために BGM 
を同期させる事は効果的か」，「動画の完成度を強めるのに必要だと思う音楽特徴は何で
すか？」，と言うアンケートを行った．前者のアンケートの評価基準は，2: 効果的だ~0: 効
果的でない，の 3 段階を用いた．尚，手法における順序効果は考慮してある． 
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6.3. 実験結果 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
図 6.3.1. 被験者から得た評価値の平均 
 
 
図 6.3.1 に示される被験者から得た評価値の平均を見ると，サビ部分を BGM として加え
た動画と比べ，BGM 区間抽出法(図 6.3.1 の提案手法に該当)によって抽出された区間を付
与した動画の方が高い評価値を示している．この結果から，BGM 区間抽出法で付与した
BGM は，映像の動きと同期していることが分かる． 
 
 
図 6.3.2. (左)「Angry」の，(右)「Bittersweet」の 
映像の Motion Activity の変化度(赤線)と RMS フレーム間差分の変化度(黒線) 
 
 
Angry Cold Bright Sweet Bittersweet
動画のテーマ
評
価
値
の
平
均
サビ区間 提案手法
評
価
値
(平
均
)
評
価
値
の
平
均
評
価
値
(平
均
)
 
 
38 
しかし，「Bittersweet」の結果を見ると，サビ区間と提案手法の評価値に差がないこと
が分かる．そこで，図 6.3.2(左)に例として，評価値の高かった「Angry」の映像の Motion 
Activity の変化度と BGM の RMS フレーム間差分の変化度，図 6.3.2(右)に「Bittersweet」
の同様の変化度を示す．まず，図 6.3.2(左)の「Angry」の結果を見ると，各々の変化度が比
較的近い．つまり，映像の動きの変化に対して，BGM の音量変化が明確であったために，
評価値が高かったと考えられる．次に，図 6.3.2(右)の「Bittersweet」の結果を見ると，Motion 
Activity の変化度が小さい．そのため，映像の動きがどこで変化するのか被験者にとって分
かりづらかった事が，評価値に差が出なかった原因として考えられる．また，BGM の RMS
の変化度を見ると，値は大きく，多くのピークが出現していることが分かる．つまり，BGM
の音量は多く変化していると考えられる． 
 
 
図 6.3.3. 「Bittersweet」の BGM の RMS 
 
 
しかし，図 6.3.3 に示される「Bittersweet」の BGM の実際の RMS 値を確認すると，値
が小さく，細かく変化していることが確認できる．したがって，変化度としては大きく出
力されていても，実際には音量が小さく，変化が小さいために被験者にとって同期が分か
りづらい区間が抽出されていたことが，評価値に差が出なかった原因として考えられる．
また，BGM 区間抽出法は，楽曲の音量特徴のみを使用しているため，楽曲によって音量が
小さい場合，この問題は顕著になることが示唆される． 
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6.4. アンケート結果 
 
 
Q1) BGM を動画と同期させる事は完成度を高めるのに効果的ですか？  
 
 効果的である         15 名 
 どちらとも言えない   4 名 
 効果的でない         0 名 
 
 
全 19 名中，15 名の被験者が，BGM を動画と同期させることは，動画の完成度を高める
のに効果的であると答えた．したがって，映像の動きと BGM とを同期させることで，動画
を効果的に演出できる BGM を付与することができると言える． 
 
 
Q2) 動画の完成度を強めるのに必要な楽曲の特徴は何ですか？  
 
表 6.4.1. Q2 のアンケート結果 
効果的だ どちらとも言えない 効果的でない
歌詞 4人 14人 1人
雰囲気 17人 2人 0人
リズム 17人 1人 1人
楽曲構造 18人 1人 0人
速さ 18人 1人 0人  
 
 
動画の完成度を強めるのに必要な楽曲の特徴として，楽曲の雰囲気，リズム，B メロから
サビへ変化するような楽曲構造の変化，楽曲のテンポという意見が多かった．雰囲気につ
いては，3.2 節で述べた音楽のムード分類法で考慮する必要がある．リズムやテンポは，楽
曲中で短時間のアクセントとして存在する．また，一般的に楽曲の音量の変化は，テンポ
やリズムに合わせて変化すると考えられる．そのため，リズムやテンポといった細かいア
クセントに映像の動きを一致させるよりも，音量の変化のように，比較的大きなアクセン
トと一致させた方が，映像の動きとの同期を強められると示唆される．楽曲構造の変化は，
楽曲の音量を表す特徴のみでは考慮できないため，新たに使用する特徴量として検討する
必要がある． 
 
 
40 
6.5. 考察 
以上の実験結果から，3.3 節で述べた BGM 区間抽出法によって，クラスタから選択され
た楽曲から映像の動きと同期する区間を抽出することができると言える．また，アンケー
ト結果から，BGM 区間抽出法によって抽出された BGM を映像に付与することで，制作さ
れる映像作品の完成度を高めることができると言える．しかし，「Bittersweet」のように，
音量が小さいにも関わらずその変化度が大きく計算されてしまい，被験者にとって映像の
動きとの同期が分かりづらい区間が抽出されてしまった例が存在した．そのため，その問
題を解決するために，楽曲の音量の大きさを，その変化度へ反映させる処理を検討する必
要がある．また，BGM 区間抽出法は，楽曲の音量特徴のみを使用しているため，楽曲によ
って音量が小さい場合にこの問題が顕著となってしまう．そこで，アンケート結果より，
楽曲構造の変化を表す特徴を追加する必要がある． 
 
 
41 
第7章 評価実験Ⅳ：BGM 区間抽出法 
7.1. 概要 
本実験では，映像の動きと BGM とを同期させることで，映像を効果的に演出できるか，
被験者による主観評価実験で検証する．実験で使用した動画と楽曲，動画のテーマ，クラ
スタリング結果は，評価実験 II，III と同様である．尚，楽曲は正解のクラスタの楽曲のみ
を使用した．図 7.1.1 に，本実験で作成した実験用動画について示す．例えば，Angry とい
うテーマの動画に対して，映像へ BGM を付与しない動画(BGM なし)，楽曲のサビ区間を
手作業で付与した動画と，BGM 区間抽出法で BGM を付与した動画(以下，提案手法と呼ぶ)
の 3 種類を作成し，それを 1 セットとする．同様に，Cold，Bright，Sweet，Bittersweet
というテーマの動画に対しても 2 種類ずつ動画を作成し，計 5 セットを実験用動画として
用意した．尚，被験者は大学生 19 名である． 
 
 
図 7.1.1. 実験用動画 
 
 
7.2. 実験方法 
実験の流れについて述べる．まず，被験者は実験用動画を 1 セットずつ視聴し，BGM が
動画をどれくらい演出しているか評価する．その評価基準は，0 (全く演出できていな
い)~10(とても演出できている)，の 11 段階を用いた．尚，手法における順序効果は考慮し
てある． 
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7.3. 実験結果 
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均
)
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図 7.3.1. 被験者から得た評価値の平均 
 
 
被験者から得た評価値の平均を図 7.3.1 に示す．これを見ると，全体的に提案手法で BGM
を付与した動画は，BGM なしの動画，サビ区間を BGM とした動画よりも評価値が高いと
言うことが分かる．したがって，BGM 区間抽出法によって，動画を効果的に演出する様な
BGMを動画に付与できていると言える．つまり，映像の動きとBGMを同期させることで，
映像を効果的に演出することができると言える． 
次に，「Cold」に着目する．この動画は BGM なしの動画よりもサビ区間を BGM として
付与した動画の評価値が低い．それに対し，提案手法で BGM を付与することで，BGM な
しの動画よりも評価値が向上している．つまり，同じ楽曲を BGM として付与しても，使用
する区間で演出効果として不適切な場合があると言える． 
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図 7.3.2. 被験者から得た評価値の分散 
 
 
次に，被験者が与えた評価値の分散を図 7.3.2.に示す．これを見ると，サビ区間は分散が
大きく評価がばらついているのに対し，提案手法はばらつきが小さい．また，図 7.3.1 の結
果も考慮すると，ほとんどの人が提案手法に対して同程度の評価値を与えていることが分
かる．つまり，提案手法によって楽曲から抽出された区間は，どの被験者が視聴しても映
像を効果的に演出する区間として評価されていると言える．したがって，BGM 区間抽出法
によって楽曲から抽出された区間，すなわち，映像の動きと同期する区間は，映像を効果
的に演出する区間として妥当であると言える． 
 
 
7.4. 考察 
 以上の実験結果から，3.3 節で述べた BGM 区間抽出法によって，クラスタから選択され
た楽曲から映像を効果的に演出するような区間を抽出できるということが分かった．また，
「Cold」の結果を見ると，BGM を付与しない動画よりも，楽曲のサビ区間を付与した動画
の方が評価値が低く，BGM 区間抽出法で BGM を付与した動画については，評価値が最も
高いという結果であった．このことから，BGM として使用する楽曲は同じでも，付与する
区間によって映像を演出できないということが分かった．また，被験者ごとの評価値の分
散を見ても，BGM 区間抽出法は評価のばらつきが小さいことが分かった．したがって，第
2 章で述べた関連研究の，「楽曲構造の一区間以外に映像をより演出できる区間がある場合
に，最適な区間を映像を付与できない」，という問題に対して，BGM 区間抽出法により，
最適な区間を映像へ付与することができるということが示された． 
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第8章 BGM 区間抽出法の改善 
8.1. 概要 
評価実験 III の実験結果から，3.3 節で述べた BGM 区間抽出法では，音量が小さいにも
関わらず，その変化度が大きく計算されてしまい，被験者にとって映像の動きとの同期が
分かりづらい区間が抽出されてしまうという問題点が明らかになった．また，楽曲特徴と
して音量のみを使用しているため，楽曲によって音量が小さい場合にこの問題が顕著とな
ってしまう．そこでこれらの問題を解決するために，本章では，楽曲の音量の大きさをそ
の変化度へ反映させる処理と，新たな特徴量として楽曲構造の変化を表す特徴の追加を検
討する． 
 
 
8.2. 音量を変化度へ反映させる処理 
本節では，楽曲の音量の大きさを，その変化度へ反映させる処理について検討する．ま
ず楽曲から RMS を抽出する．そして，そのフレーム間差分を求め，特異スペクトル変換を
適用することで時系列の変化度を得る．最後に，その変化度と再度楽曲から抽出されたRMS
との績を求める． 
 
 
8.3. 楽曲構造の変化を表す特徴量の追加 
本節では，新たな特徴量として，楽曲構造の変化を表す特徴を追加する．楽曲構造の変
化を表す特徴量として，本節では，Novelty Score[20]に着目する．これは，Foote 等[20]
によって提案された楽曲構造解析のための特徴量で，MFCC などの音響特徴の類似度行列
の対角成分に Gaussian Checker Board Kernel をフィルタリングすることで得られる．各
ピークは楽曲の大きな変化を表し，楽曲構造の変化の境界を表す．Novelty Score が大きけ
れば大きいほど，楽曲の大きな変化を表している． 
ここで，Novelty Score の算出の流れについて述べる．初めに，楽曲から MFCC やクロ
マグラムなどの特徴量を抽出する．本論文では，実験的に決定した 40 係数の log スケール
スペクトログラムから得られる MFCC を使用した．次に，その類似度行列を計算し，図 8.3.1
に示される Gaussian Checker Board Kernel をフィルタリングする．これによって抽出さ
れた Novelty Score に対して，変化を分かりやすく捉えるためにローパスフィルタで平滑化
する．最終的に図 8.3.2の水色線のように，Novelty Scoreが得られる．さらに，Novelty Score
のピークをトラッキングして，図 8.3.2 の赤*で楽曲構造の境界を表す特徴を得る． 
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図 8.3.1. Gaussian Check Board Kernel 
 
 
 
図 8.3.2. Novelty Score(水色線)から得た楽曲構造の境界(赤*) 
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8.4. BGM 区間抽出法への適用 
まず，映像から動き特徴としてフレーム内の動きベクトルの総和で得られる Motion Ac-
tivity[13]を抽出する．そして，Motion Activity に対して SST を施し，時系列の変化度を
算出する．これに対し，8.2 節で得た特徴量とのmフレーム目における相互相関係数を式
(8.4.1)より求める． 
 
)...2,1,0()()(),(
1
0
MmmiRMSiMARMSMAR

i
m −=+=∑
−
=
　　        (8.4.1) 
 
)(iMA は i番目のフレームにおける総フレーム数 の Motion Activity の変化度， )(iRMS は
i番目のフレームにおける総フレーム数M の 8.2 節で得た楽曲の RMS フレーム間差分の変
化度を示す．同様に 8.3 節で得た Novelty Score のピーク値とのmフレーム目における相
互相関係数を式(8.4.2)より得る． 
 
)...2,1,0()()(),(
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=
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)(iboundary は i番目のフレームにおける総フレーム数M の 8.3 節で得た楽曲構造の境界を
表す特徴である．本システムでは楽曲の長さが入力動画の長さよりも長いことを想定し，
M > としている．次に，式(8.4.1)，(8.4.2)から得た二つの相互相関係数に対して，式(8.4.3)
より映像の動きと BGM との同期の強さを表すmフレーム目におけるスコアを算出する． 
 
),(),()( boundaryMARRMSMARmScore mm=             (8.4.3) 
 
最終的に，スコアが最大となるフレームmを選択し， m +−1 番目のフレームまでの区間
を，3.2 節で述べた“BGM 選択部”で選択された楽曲から抽出し，入力の動画へ付与する． 
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図 8.4.1. 左:3.3 節の BGM 区間抽出法，右: 8.2 節と 8.3 節を追加後の BGM 区間抽出法 
(i)映像の Motion Activity の変化度，(ii)楽曲構造の境界，(iii)RMS 
 
 
ここで，3.3 節の BGM 区間抽出法と，8.2，8.3 節で得た二つの特徴量を追加した BGM
区間抽出法によって楽曲から抽出された区間における，映像の Motion Activity と BGM の
楽曲構造の境界，RMS を図 8.4.1 に示す．まず(iii)の RMS を比べると，RMS の大きい区
間が抽出されていることが分かる．したがって，8.2 節の特徴量を追加することで，楽曲の
音量の大きさを変化度へ反映させることができると言える．さらに(i)，(ii)を比べると，3.3
節の BGM 区間抽出法では(i)と(ii)のピークが一致していないのに対し，8.2 節と 8.3 節の特
徴量を追加後の BGM 区間抽出法では一致していることが分かる．したがって，8.3 節の特
徴量を追加することによって，映像の動きの変化に対し，楽曲構造が変化する区間を楽曲
から抽出できていることが分かる． 
以上より，本章で述べた BGM 区間抽出法によって，映像の動きに対し，楽曲から，音量
が大きくなり，かつ，楽曲構造が変化する区間が抽出できると言える．故に，BGM として
使用する楽曲の音量が小さい場合に，ユーザにとって映像の動きとの同期が分かりにくい
区間が抽出されてしまうと言う問題を緩和でき，より満足度の高い映像作品を制作するこ
とができると示唆される． 
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第9章 評価実験Ⅴ：提案システム 
9.1. 概要 
 
表 9.1.1. 各クラスタへ付与された印象語とクラスタ ID の対応 
クラスタ1 クラスタ2 クラスタ3 クラスタ4
Sweet Happy Melancholy Angst-Ridden
Dramatic Fun Sad Angry
Gentle Party/Celebratory Angst-Ridden Nihilistic
クラスタ5 クラスタ6 クラスタ7 クラスタ8
Sentimental Aggressive Intimate Energetic
Bittersweet Intense Sentimental Confident
Laid-Back/Mellow Angry Atmospheric Stylish  
 
 
本実験では，提案システムにおける，(i) 動画のテーマに合った BGM 選曲の効率さ，(ii) 
BGM 選曲のしやすさ(操作性)，(iii) 制作された映像作品の満足度，をそれぞれ評価する．
実験で使用したデータは，評価実験Ⅱ，Ⅲ，Ⅳと同様に，all music guide の印象語を検索
クエリとして収集した 4 種類の動画(評価実験Ⅱ，Ⅲ，Ⅳとは異なる動画を使用)と，uspop 
2002 data set から 206 曲を使用した．クラスタ数は 8 に設定し，Valence 値に対して 4 ク
ラスタ，Arousal 値に対しては 2 クラスタ生成した．Arousal 値よりも多く Valence 値に基
づいてクラスタを生成したのは，Valence 値が楽曲のムードの種類を表す指標のため，クラ
スタリング結果で，楽曲のムードをより細かく表現するためである．また，評価実験Ⅱの
実験結果を考慮して，クラスタ内の印象語の重複数が多い上位 3 つの印象語を各クラスタ
の表す印象語，すなわち，動画のテーマとして付与した．その結果，各クラスタに付与さ
れた印象語を表 9.1.1 に示す．尚，被験者は大学生 20 名である． 
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9.2. 比較システム 
ここで，本システムの比較対象として実装したシステムを図 9.2.1 に示す．比較システム
では，画面左側に楽曲をリスト形式で提示し，all music guide で用意されているジャンル
情報が表示される．そして，リスト内のジャンル情報をダブルクリックすると楽曲が再生
される．このように，比較システムでは，ジャンル情報を基にホームビデオへ付与したい
心理効果を持つ楽曲を決定する．使用する BGM を発見したら，提案システムと同様に 
“BGM 決定”ボタンを押すと，入力動画へ BGM が付与される 
 
 
図 9.2.1. 比較システム 
 
 
9.3. 実験方法 
本実験では，被験者に，比較，提案システムを通じて，指定されたホームビデオへ付与
する BGM を実際に選曲してもらう．そして，被験者が選択した楽曲が BGM として付与さ
れた映像作品を視聴した上で，一番のお気に入りを一つ選択してもらう．尚，本実験では，
試聴した楽曲が，映画やドラマなどの主題歌として使用されているために，そのイメージ
で BGM を選曲してしまうという懸念を考慮するために，楽曲のアーティスト名や曲名を表
示しない．また，楽曲のジャンルや AV 値，クラスタの種類を記憶してしまうことを考慮し
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て，被験者を 10 名ずつ 2 つのグループに分け，そのグループごとに比較，提案システムの
使用順を入れ替えた．ここで，図 9.3.1 に実験の流れを示し，順を追って説明する． 
 
 
図 9.3.1. 実験の流れ 
 
①  比較，提案システムを起動する． 
② 被験者はシステム上で与えられたホームビデオを視聴する． 
③ 画面上に提示された動画のテーマ(動画収集時に検索クエリとして使用した印象語)と，
視聴した動画に合った楽曲を選定するという条件で，BGM 選曲を行う．動画を再視聴
①システム起動 
②動画の視聴 
③楽曲の選択&試聴 
④動画のテーマ
を満たす 
⑤BGM決定ボタン 
⑥映像作品の視聴 
⑦お気に入りの映像作品を選択 
⑨個別アンケート 
⑧評価回数=4 
実験終了 
yes 
no 
yes 
no 
⑩全体アンケート 
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する際は，“動画再視聴”ボタン(図 3.4.1 の④)を押す． 
④ 条件を満たす BGM を発見したら“BGM 決定”ボタンを押す． 
⑤ “BGM 決定”ボタンが押されると，システムは，被験者によって選択された楽曲から，
イントロ，[21]の手法で得たサビ区間，そして第 8 章で述べた BGM 区間抽出法によっ
て抽出された映像の動きと同期する区間，をそれぞれ①で被験者が視聴した動画へ付
与する． 
⑥ 被験者はシステム上で制作された作品を視聴する．作品はシステム上の，“作品視聴”
ボタンを押すことで視聴できる．尚，“作品視聴”ボタンには，⑤で述べた 3 通りの方法
で制作された映像作品を区別するために，「手法 A」~「手法 C」と言うラベルを付与
し，比較，提案システム共に 3 つ配置する．そして，順序効果を考慮するためにボタ
ンの配置順を使用するシステムごとに変える． 
⑦ 被験者は，3 つの映像作品の中から 1 つお気に入りを選択する． 
⑧ 本実験の評価対象の動画数は 4 つである．図 9.3.2 に評価対象の動画と動画のテーマを
示す． 
 
 
図 9.3.2. 評価対象の動画とそのテーマ 
 
 
⑨ 「個別アンケート」では，比較，提案システムそれぞれにおいて，動画の評価が終了
した後，被験者にアンケートに回答してもらう．詳細は 9.4 節にまとめる． 
⑩ 「全体アンケート」では，比較，提案システムそれぞれにおいて，全ての動画の評価
が終了した後，被験者にアンケートに回答してもらう．詳細は⑨と同様に 9.4 節にまと
める． 
Aggressive Sweet Bittersweet Stylish 
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9.4. 評価項目 
9.4.1. 客観評価指標 
 被験者がシステムを使用中に得られるデータを客観評価指標とする．ここで，本実験で
評価する内容ごとに，客観評価指標をまとめる． 
 
(i) 動画のテーマに合った BGM 選曲の効率性 
 
 動画のテーマに合った BGM 選曲の効率性を評価するために，被験者が比較，提案システ
ムにおいて，図 9.3.1 の「楽曲の選択＆試聴」の間，楽曲や動画の試聴時間を除く，システ
ムの操作時間を BGM 選曲時間として計測する．また，被験者が試聴した楽曲数を計測する．  
 
(ii) BGM 選曲のしやすさ(操作性) 
 
 BGM 選曲のしやすさ(操作性)を評価するために，被験者が，図 9.3.1 の「楽曲の選択＆
試聴」の間，提案システム上で試聴した楽曲の AV 値を計測する． 
 
(iii) 制作された映像作品の満足度 
 
 制作された映像作品の満足度を評価するために，図 9.3.1 の「お気に入りの映像作品の選
択」にて，被験者にお気に入りの作品として選択された回数で評価する．  
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9.4.2. 主観評価指標 
システムに対する被験者の意見等を主観評価指標として，図 9.3.1 の，⑨，⑩で「個別ア
ンケート」と「全体アンケート」を実施した．「個別アンケート」では，比較，提案システ
ムそれぞれに対して実施し，「全体アンケート」では，本実験が終了後に実施する． 
 
 
9.4.2.1. 個別アンケート 
 「個別アンケート」は，(i) 動画のテーマに合った BGM 選曲の効率さ，(ii) BGM 選曲の
しやすさ(操作性)，をそれぞれ評価するために，5 段階評価の質問と，自由記述の質問で構
成される． 
 
Q1) 動画のテーマに合った曲を効率良く探せましたか？ 
 
 
Q2) 今後あったら使いたいですか？  
 
 
Q3) BGM を選曲するのに，提案システム：音楽のムードのクラスタ情報，比較システム：ジャ
ンル情報，はどれくらい役に立ちましたか？ 
 
 
 Q1～Q3 は，それぞれ 5.良い～1.悪い，の 5 段階で評価し，Q1 は(i)を評価するために，
Q2 は(ii)を評価するために実施する． 
 
Q4) システムのメリットは何だと思いますか？(自由記述) 
 
 
Q5) システムのデメリットは何だと思いますか？(自由記述) 
 
 
 Q4，Q5 は自由記述のアンケートで，比較，提案システムのメリット，デメリットについ
て質問した．これらの質問は，被験者が提案システムのどのような面をメリットに感じ，(i)
と(ii)の向上に繋がったのか明らかにする目的で実施した．また，Q2 は，本実験で使用した
提案システムの改善すべき点を明らかにする目的で実施した． 
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9.4.2.2. 全体アンケート 
 
 全体アンケートは，本研究で提案する，「ホームビデオへの BGM 付与支援システム」に
あったら嬉しい機能，また，実験に問題がなかったか，その他意見を募る目的で実施した．
アンケート内容は以下の通りである． 
 
 
Q1) ホームビデオにBGMを自動付与するシステムにあったら嬉しい機能は何ですか？(自由記
述) 
 
Q2) 実験内容についてお気づきの点，システムについてのご意見，その他アドバイス等御座いま
したら御記載下さい(自由記述) 
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9.5. 実験結果 
9.5.1. BGM 選曲の効率さ 
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図 9.5.1. 各動画における BGM 選曲時間(α=0.05 で有意差あり) 
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図 9.5.2. 各動画における BGM の試聴曲数(α=0.05 で有意差あり) 
 
 
図 9.5.1，9.5.2 に各動画における BGM の選曲時間と試聴曲数を示す．横軸は被験者に提
示した動画のテーマを表し，図 9.5.1 の縦軸は被験者が BGM 選曲に要した時間の平均を，
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図 9.5.2 の縦軸は被験者が試聴した楽曲数の平均を示している．これらを見ると，いずれの
動画においても提案システムは比較システムと比べ，選曲時間，試聴曲数が少ないことが
分かる．また，BGM 選曲時間については，提案システムが平均して約 1 分 20 秒軽減する
ことができ，試聴曲数については，平均して約 6 曲軽減することができた．このことから，
本システムをもちいることで効率良く動画のテーマに合った BGM を選曲できると言える． 
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図 9.5.3. 個別アンケートの結果 1(α=0.01 で有意差あり) 
 
 
また，図 9.5.3 に「BGM 選曲の効率性」という質問に対するアンケート結果を示す．図
9.5.3 の縦軸の評価値は，被験者による 5 段階評価の平均を表し，5 に近づくにつれて良い
結果を表している．これを見ると，比較システムの評価値が平均して 2.5 と低い結果を示し
ているのに対し，提案システムの評価値は高く，平均して 4.5 であった．したがって，この
ことからも，提案システムを使用することで効率良く BGM 選曲を行えると言える． 
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表 9.5.1. 提案システムで被験者が選択したクラスタごとの選択回数の平均 
(括弧内は BGM として決定した曲数) 
クラスタ1 クラスタ2 クラスタ3 クラスタ4 クラスタ5 クラスタ6 クラスタ7 クラスタ8
Aggressive 0.20 2.00(4) 0.20 2.05(4) 0.25 8.80(11) 0.55 4.00(1)
Sweet 11.0(17) 2.35(1) 0.20 0.00 0.25 0.00 1.60(2) 0.40
Stylish 0.00 1.10(2) 0.00 0.90(1) 0.20 0.95(1) 0.75(1) 12.8(15)
Bittersweet 0.50(2) 1.35(1) 1.20 0.20 11.7(16) 0.25 0.80(1) 0.60   
 
 
ここで，被験者のクラスタの選択回数の平均を表 9.5.1 に示す．表中の太字になっている
数字は動画のテーマに合ったクラスタの選択回数，括弧内の数字は使用する BGM として決
定された楽曲数を表している．これらを見ると，動画のテーマに合ったクラスタが被験者
によって最も多く選択され，そのクラスタから BGM として使用する楽曲として多く決定さ
れていることが分かる．さらに，実験終了後に提案システムのメリットについて自由記述
のアンケートを実施したところ，20 名中 14 名の被験者から，クラスタによる絞り込みが有
効である旨の回答を得た．つまり，音楽のムード分類結果を利用することで，動画のテー
マに合った楽曲を適切に絞り込むことができたと言える．したがって，これらの実験結果
より，本システムは，ユーザが映像に付与したい心理効果を持つ BGM を効率良く選曲する
ことができると言える． 
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図 9.5.4. 個別アンケートの結果 2(α=0.01 で有意差あり) 
 
 
58 
まず，図 9.5.4 の，「ジャンル/クラスタ」という評価項目の個別アンケート結果に着目す
る．尚，「ジャンル/クラスタ」という評価項目は，比較システムならジャンル情報が，提案
システムならクラスタ情報が BGM 選曲にどれくらい役立つか，という質問への 5 段階評
価の結果である．これを見ると，提案システムの方が評価値が高く，クラスタ情報はジャ
ンル情報よりも BGM 選曲に役立つ情報であることが分かる． 
さらに，図 9.5.4 の「今後使いたいか」と言う評価項目に着目する．これは，被験者が比
較，及び，提案システムを今後も使ってみたいと思うか，と言う質問に対する 5 段階評価
の結果である．これを見ると，多くの被験者が本システムを今後も使ってみたいと感じた
ことが分かる．このように提案システムを多くの被験者が「今後使ってみたい」と感じた
のは，クラスタ情報がジャンル情報よりも BGM 選曲に有効であるという結果を考慮すると，
本システムが BGM 選曲を行いやすいインタフェースであることが理由として考えられる．   
ここで，被験者が実際にどのように提案システムを操作して楽曲を選択・試聴していた
のかを確かめるために，提案システムにおける，ある被験者の AV 空間上での楽曲の試聴の
遷移を図 9.5.5 に示す． 
 
 
図 9.5.5. ある被験者の AV 空間上での楽曲の試聴の遷移 
 
図 9.5.5 は，「Stylish」というテーマの動画に対する，ある被験者の AV 空間上での選曲
の遷移を表している．色の異なる点は，異なるクラスタを表し，図 9.5.6 に示される印象語
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が各クラスタへ付与されている． 
 
図 9.5.6. 図 9.5.5 のクラスタに付与された印象語 
 
 
以下より，図 9.5.5 の赤色の点を「動画のテーマに合ったクラスタ」，それ以外の色の点を，
「動画のテーマに合わないクラスタ」と呼ぶ．図 9.5.5 の星型の点は，被験者が試聴した楽
曲の AV 値を表し，各点に添えられている数字と矢印の順番で，被験者は楽曲を試聴してい
ることを示している．そして，丸で囲まれた点は被験者が最終的に決定した BGM を表す．
図 9.5.5 を見ると，この被験者は，動画のテーマに合ったクラスタ，それに隣接する動画の
テーマに合わないクラスタ，再度動画のテーマに合ったクラスタ，とクラスタを行き来し
ていることが分かる．そして，緑から赤の星へ移る際，AV 値の近い楽曲を辿りながら，動
画のテーマに合ったクラスタへ近づいていることが分かる．その他 14 名の被験者も，楽曲
を無作為に試聴せず，AV 値の近い楽曲を順に試聴し，動画のテーマに合った楽曲を決定し
ていた．このことから，多くの被験者は，AV 値を頼りに動画のテーマに合った楽曲が，ど
のクラスタの，空間上のどこに存在するのか判別していることが分かる． 
このように，AV 空間による楽曲の可視化は，どのクラスタのどの領域に目的の楽曲が存
在しているのか判断するのに有効であると言える．また，AV 値によってクラスタリングの
誤りを補足することができると考えられる．つまり，ユーザにとって好みの楽曲が動画の
テーマに合わないクラスタに分類されていても，動画のテーマに合ったクラスタとそれに
隣接するクラスタとの境界付近に分布する楽曲を試聴することで，ユーザはどのクラスタ
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に好みの楽曲が存在するのか把握でき，次にどのクラスタを選択すべきか手がかりとして
AV 値を利用できる．一方，リスト型で楽曲を提示した場合，このようなクラスタリング誤
りの補足は行えず，動画のテーマに合ったクラスタ内から総当りで楽曲を試聴し，好みの
楽曲がなければそれに隣接するクラスタ内から再度総当りで楽曲を試聴することしかでき
ない．したがって，動画のテーマに合わないクラスタへ好みの楽曲が分類されていても，
AV値を手がかりにどのクラスタのどの領域の楽曲を試聴すべきか容易に判断できると考え
られる． 
以上より，本システムの AV 空間による楽曲の可視化は，BGM 選曲に役立つクラスタに
よって絞り込まれた楽曲から，容易に動画のテーマに合った楽曲を探し出すことができる
ため，選曲を行いやすいインタフェースであると言える． 
 
 
9.5.3. 制作された映像作品の満足度 
被験者によってお気に入りとして選ばれた手法ごとの映像作品数を図 9.5.7 に示す．これ
を見ると，第 8 章で述べた BGM 区間抽出法によって制作された作品は，その他の手法と
比べ，最も多くお気に入りとして選択されていることが分かる．したがって，本システム
をもちいることで，第 8 章で述べた BGM 区間抽出法により，ユーザにとって満足度の高
い作品を制作できると言える． 
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図 9.5.7. 手法別のお気に入りとして選択された作品数(α=0.01 で有意差あり) 
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9.6. アンケート結果 
9.6.1. 個別アンケート結果 
提案システムについての個別アンケートにおける，自由記述の質問の結果をまとめる． 
 
Q4) 提案システムのメリットは何だと思いますか？(自由記述) 
 
表 9.6.1. Q4 のアンケート結果のまとめ 
AV空間での可視化 5名
音楽のムード分類結果 14名
その他 1名  
 
 提案システムのメリットとして，20 名中 14名の被験者が，音楽のムード分類結果がBGM
の選曲に有効である旨の回答をしていた．また，5名が楽曲の AV 空間での可視化によって，
楽曲のムードを直感的に把握でき，BGM を探しやすいという旨の回答をしていた．このこ
とから，提案システムの音楽のムード分類結果を利用することで，ユーザが動画に付与し
たい心理効果に合った楽曲を適切に絞り込むことができると言える． 
 
Q5) 提案システムのデメリットは何だと思いますか？(自由記述) 
 
 提案システムのデメリットとして，20 名中 11 名の被験者が，音楽のムード分類結果を利
用した絞り込みに頼りすぎてしまい，新たな楽曲と出会う機会が減る，という旨の回答を
していた．これに対して，本システムでは，BGM 選曲に動画の特徴量を考慮していないた
め，クラスタリング結果に加え，動画の特徴に合った BGM を推薦することで解決できると
考えられる．また，その他の意見として，音楽と動画を同時に視聴できれば良かった，提
案システムはクラスタの精度に依存するため，ユーザによってクラスタの表すムードが間
違いであるとき，BGM 選曲を行いづらくなる可能性がある，という意見や，Bittersweet
などのように，印象語が楽曲のムードを表す形容詞として分かりづらいと，BGM の選曲を
しづらく感じる，という意見があった．前者については，AV 空間による楽曲の可視化によ
ってクラスタリング誤りを補足することができるものの，クラスタの表すムードとして，
クラスタへ付与された「印象語」が誤っている場合に問題となる．また，後者については，
クラスタへ付与された印象語の中に「Bittersweet」などの曖昧に感じるムードが存在して
いることからの指摘と示唆される．そこで，これらを解決するためには，クラスタへのラ
ベリング方法や，使用する印象語について検討する必要があると考えられる． 
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9.6.2. 全体アンケート結果 
 実験終了後に実施した，全体アンケート結果をまとめる． 
 
Q1) ホームビデオにBGMを自動付与するシステムにあったら嬉しい機能は何ですか？(自由記
述) 
 
 主な回答として，音楽と動画を同時に再生できる機能，動画の音声と BGM の音量調節機
能，の二つが多かった．前者については，BGM 選曲のしやすさに関連した回答で，動画に
BGM を付与する際に，出来上がりの作品のイメージを持つことが難しく，それを明確化す
ることで，より BGM 選曲をしやすくなるのではないかという旨の意見が多かった．また，
後者については，制作される映像作品の完成度に関する回答で，本システムでは，動画の
音声と BGM の音量を同程度に調整しているが，例えば，BGM のイコライザ機能，BGM
のフェードイン，フェードアウト機能，など，映像中 BGM の音量を調節することで，映像
への演出効果をより適切に付与でき，映像作品としての完成度が高まるのではないかとい
う旨の意見が多かった． 
 
 
Q2) 実験内容についてお気づきの点，システムについてのご意見，その他アドバイス等御座いま
したら御記載下さい(自由記述) 
 
 多くの意見が，本実験を楽しく行うことができ，提案システムを機会があれば使ってみ
たいというものだった．また，動画と音楽を同時に視聴しながら選曲できれば良かった，
“BGM 決定”ボタンが間違えて押しやすい位置にあった，など，システムのインタフェース
面で改善すべき点についての意見が多かった．  
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9.7. 考察 
以上の実験結果より，本システムをもちいることで，動画のテーマに合った楽曲を効率
良く選択でき，満足度の高い映像作品を容易に制作することができるということを示した．
また，本実験で評価した，(i) 動画のテーマに合った BGM 選曲の効率さ，(ii) BGM 選曲の
しやすさ(操作性)，(iii) 制作された映像作品の満足度，それぞれの評価内容に着目する．ま
ず，(i) BGM 選曲の効率性の評価において，音楽のムード分類結果を利用することで効果的
に動画のテーマに適した楽曲を絞り込むことができ，ジャンル情報よりも音楽のムード分
類結果を利用することが，有効であることを示した．次に，(ii) BGM 選曲のしやすさ(操作
性)において，AV 空間による二次元型インタフェースにより，ユーザにとって容易に動画
に付与したい心理効果の楽曲を選択できるインタフェースであることが分かった．また，
AV 値により，楽曲のムードの類似性を直感的に把握できることにより，クラスタリング誤
りを補足することができ，動画のテーマに合わないクラスタへ好みの楽曲が分類されてし
まっても，どのクラスタのどの領域の楽曲を試聴すべきか容易に判断できることが分かっ
た．従来のリスト型からの選曲では，どの楽曲がどのクラスタに類似したムードを持って
いるのか把握することができないため，このことからも提案システムは従来のリスト型の
選曲インタフェースよりも BGM の選曲を行いやすいインタフェースであることが示唆さ
れる．最後に，(iii) 制作された映像作品の満足度の評価において，第 8 章で述べた BGM
区間抽出法によって，映像の動きと同期する区間が選択された楽曲から抽出され，BGM と
して映像に付与することで満足度の高い映像作品を制作できるということを示した． 
以上より，本システムをもちいることで，ユーザは動画に付与したい心理効果に合った
楽曲を効率良く選択でき，容易に満足度の高い作品を制作することができると言える． 
 
 
64 
第10章 結論 
 
本章では，本研究の内容について簡潔にまとめ，また，さらなる発展のために，今後の
展望について言及する． 
 
10.1. まとめ 
本論文では，映像編集作業の効率化を図るために，大規模楽曲データベースからホーム
ビデオへ付与したい心理効果に合った BGM の効率的な選定と，BGM の編集作業の自動化
を目的とした，ホームビデオへの BGM 付与支援システムを提案した．その中でまず，心理
学で定義される AV 空間上での楽曲の可視化と，音楽のムード分類手法を提案し，評価実験
Ⅰにて，音楽のムードが明示的なクラスタを生成できるということを示した．そして，評
価実験Ⅱにて，ホームビデオへ動画のテーマに合った心理効果を付与するのに有効なクラ
スタを生成できることを示した．さらに，選択された楽曲から映像の動きと同期する区間
を抽出する BGM 区間抽出法を提案し，評価実験Ⅲにて，映像の動きと BGM との同期を考
慮できているか，評価実験Ⅳにて，動画を効果的に演出できる BGM を付与できるか，それ
ぞれの有効性を示した．そして，評価実験Ⅲの実験結果から，BGM 区間抽出法の，“音量
の大きさを SST から得られる変化度に反映できないために，楽曲から音量が小さい区間が
抽出されてしまい，被験者にとって映像の動きとの同期が分りづらい区間が抽出されてし
まう”，“楽曲の音量特徴のみに着目しているために，楽曲によって音量が小さい場合は，前
述の問題点が顕著となってしまう”と言う問題点を解決するために，前者に対しては，音量
の大きさを変化度へ反映させる処理を，後者に対しては，新たな特徴量として楽曲構造の
境界を表す特徴を加え，BGM 区間抽出法の改善を検討した． 
そして，これらの方式が実装された，ホームビデオへの BGM 付与支援システムを実装し，
評価実験Ⅴにて，本システムの，音楽のムード分類結果を利用した楽曲の絞り込みによっ
て“BGM 選曲の効率性”を高めることができ，AV 空間による楽曲の可視化が“BGM 選曲の
しやすい”インタフェースであることを示した．さらに，“出力される映像作品の満足度”を，
被験者が実際にお気に入りとして選択した作品数で評価し，その有効性を示した． 
以上より，本システムをもちいることによって，ユーザは効率良くホームビデオに付与
したい心理効果に合った楽曲を選択でき，かつ，満足度の高い映像作品を自動で制作する
ことができると言える． 
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10.2. 今後の展望 
10.2.1. 同期の強さに基づく BGM の推薦 
評価実験Ⅴにて，提案システムのデメリットに関するアンケートに対して，多くの被験
者がクラスタ内から楽曲を選択してしまう故に，未知の楽曲と出会う機会が減るのではな
いかと言う指摘をしていた．そこで今後の展望として，入力映像の特徴を加味した楽曲推
薦について検討する．本システムの，“BGM 区間抽出部”では，映像の動きの変化に対して，
楽曲の音量変化や楽曲構造の境界が変化する区間を相互相関係数によって抽出している．
つまり，相互相関係数は，映像と楽曲それぞれの特徴量の変化を表すピークの一致度とし
てみなせる．ここで例として，本論文の評価実験で使用した楽曲データ 206 曲に対して，
第 8 章で述べた BGM 区間抽出法で相互相関係数を計算し，それが最も高い楽曲，最も低
い楽曲の RMS フレーム間差分の変化度，Novelty Score，映像の Motion Activity の変化度
を図 10.1.1，10.1.2 に示す．図 10.1.1 を見ると，Novelty Score(水色)と RMS の変化度(黒
線)のそれぞれのピークが，映像の Motion Activity の変化度(青線)のピークと重なっている
のに対し，図 10.1.2 ではピークが重なっていない(あるいは，ピークが小さい)．このように，
映像の動きの変化とマッチングしている楽曲が上位に存在することを確認した．これを，
映像の動きに対する楽曲の“同期のしやすさ”というメトリックとしてBGM推薦に利用する
ことで，入力映像に対し，より満足度の高い作品になるような楽曲を推薦することができ
ると示唆される． 
 
 
図 10.1.1. 相互相関係数が高い例 
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図 10.1.2. 相互相関係数が低い例 
 
 
10.2.2. 動画の音声と BGM の音量のバランス調整 
 動画のシーンの盛り上がりに対して，BGM が適切な音量で挿入されることで，動画の内
容の理解を強める効果が期待される．例えば，映画やドラマでは，会話が多いシーンで BGM
の音量を小さくし，アクションの多いシーンで BGM の音量を大きくしている．このように，
シーンの内容に合うように BGM の音量を調節することが，作品の完成度を高めるために重
要であると考えられる．そのために，まず動画の音声の音量特徴を分析し，BGM の音量と
の適切なバランスについて検討しなければならない．また，シーンの盛り上がるタイミン
グを判別して，適切なタイミングで BGM をフェードインさせながら挿入することができれ
ば，シーンを効果的に演出することができると考えられる． 
 
 
67 
謝辞 
本研究を行うに当たり，熱心なご指導を頂いた，早稲田大学基幹理工学研究科，甲藤二
郎教授に心より感謝申し上げます．また，インターン先である KDDI 研究所の帆足啓一郎
博士，石先広海さん，及び知能メディアグループの皆様に心より感謝申し上げます．最後
に，共に研究に励んだ研究室の仲間，Audio 班で唯一の同期である植村さん，いつも相談に
のってくれた小倉先輩，本当にありがとうございました． 
2011 年 1 月 31 日 
小野 佑大 
 
 
68 
参考資料 
 
[1] media College, Available at http://www.mediacollege.com/1 
[2] Herbert Zettl, “Sight, Sound, Motion: Applied Media Aesthetics,” Wadsworth Pub 
Co，1998 
[3] shwup, Available at http://shwup.com/ 
[4] animoto, Available at http://animoto.com/ 
[5] muvee, Available at http://muvee.com/  
[6] Philippe Mulhem, et al., “Pivot Vector Space Approach for Audio-Video Mixing,” 
IEEE Multimedia 2003, Vol.10, No.2, pp.28–40, 2003. 
[7] 金莊一, 新田直子, 馬場口登, “事例映像に基づくシーンに対する適応的音楽選択, ” 第
8 回情報科学技術フォーラム, RK-007 
[8] Foote J et al., “Creating music videos using automatic media analysis,” Proceedings 
of ACM multimedia, New York, pp.553–560, 2002. 
[9] X.-S. Hua, L. Lu, and H.-J. Zhang, “Automatic Music Video GenerationBased on 
Temporal Pattern Analysis,” in Proc. 12th ACM International Conference on Mul-
timedia, ACM Press, New York, pp. 472-475, Oct. 2004. 
[10] Jong-Chul Yoon, In-Kwon Lee, Hyun-Chul Lee, “Feature-Based Synchroniza-
tion of Video and Background Music” Lecture Notes in Computer Science, 2006, 
Volume 4153/2006, 205-214, DOI:10.1007/11821045_22 
[11]  J. A. Russell, “A circumplex model of affect,” J. Personality Social Psychology, 
1980. 
[12]  Tuomas Eerola, Olivier Lartillot, Petri Toiviainen, “Prediction of multidimen-
sional emotional ratings in music from audio using multivariate regression mod-
els,” ISMIR 2009 
[13]  A. Hanjalic and L.-Q. Xu, “Affective Video Content Representation and Mod-
eling,” IEEE Trans. Multimedia, vol. 7, no. 1, pp. 143–154, Feb. 2005. 
[14]  T. Id´e et al., “Knowledge discovery from heterogeneous dynamic systems us-
ing changepoint correlations,” In Proc. SIAM Intl. Conf. Data Mining, pp.571–575, 
2005. 
[15]  V. Moskvina and A. Zhigljavsky, “An algorithm based on singular spectrum 
analysis for changepoint detection,“ Communications in Statistics—Simulation and 
Computation, 2003. 
[16]  Matlab, Available at http://www.mathwork.com/ 
[17]  D. Ellis, “The uspop2002 Pop Music data set,” Available at 
http://labrosa.ee.columbia.edu/projects/musicsim/uspop2002.html 
[18]  All Music Guide, Available: http://www.allmusic.com/ 
[19]  Flickr video, available at http://www.flickr.com/ 
[20]  J. Foote, “Automatic Audio Segmentation using a Measure of Audio Novelty.” 
In Proceedings of IEEE International Conference on Multimedia and Expo, vol. I, 
pp. 452-455, 2000. 
[21]  Ewald Peiszer et al., “Automatic Audio Segmentation: Segment Boundary and 
Structure Detection in Popular Music,” Proceedings of the 2nd International 
 
 
69 
Workshop on LSAS , 2008 
[22]  Olivier Gillet, Slim Essid, and Gaël Richard, “On the Correlation of Automatic 
Audio and Visual”, IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video Technol-
ogy, Vol. 17, No. 3, March, 2007 
[23]  Muyuan Wang, Lie Lu, Hong-Jiang Zhang, “Repeating Pattern Discovery from 
Acoustic Musical Signals”, IEEE, 2004 
[24]  J. Takeuchi and K. Yamanishi, “A unifying framework for detecting outliers 
and change points from time series,” IEEE Trans. Knowledge and Data Engineer-
ing, 18(4):482–492, 2006. 
[25]  Hua, X. S., et al. “Optimization-Based Automated Home Video Editing Sys-
tem,” IEEE Trans. on Circuits and Systems for Video Technology. Vol 14, No. 5, May 
2004, 572-583. 
[26]  Y. F. Ma, L. Lu, H. J. Zhang, and M. J. Li, “A user attention model for video 
summarization,” ACM Multimeda, pp. 533–542, 2002. 
[27]  Shih-Hung Lee, Shen-Zheng Wang, C.-C.Jay Kuo, “Tempo-based MTV-Style 
Home Video Authoring,” IEEE, 2005 
[28]  西山正紘, 北原鉄郎, 駒谷和範, 尾形哲也, 奥乃博, “マルチメディアコンテンツ
における音楽と映像の調和度計算モデル,” 2007-MUS-69 2007 
[29]  斎藤 博己, 糸山 克寿, 吉井 和佳, 駒谷 和範, 尾形 哲也, 奥乃 博, “音楽と映像
の調和度計算モデルを用いたクロスメディア検索,” 情報処理学会 第 70 回全国大会, 
4X-4, March 2008. 
[30]  Lu, L. Liu, D. and Zhang, H. J, “Automatic Mood Detection and Tracking of 
Music Audio Signals,” IEEE Trans. on Audio, Speech, and Language Process. Vol.2, 
pp.5-18 (2006). 
[31]  Kang, H. B, “Affective Content Detection using HMMs,” Proc. of the 11the 
ACM Multimedia, pp. 259-262 (2003). 
[32]  M.B Sandler, C.A.Harte, “Detecting harmonic change in musical audio,” In 
Proceedings of Audio and Music Computing for Multimedia Workshop, 2006. 
[33]  D. Ellis, P.W. Pliner, E. Graham, “Identifying ‘Cover Song’ with chroma fea-
tures and dynamic programming beat tracking,” IEEE Conf. On ICASSP, vol.4, 
1429-1432, 2007. 
[34]  Shiliang Zhang, Qi Tian, Shuqiang Jiang, Qingming Hang, Wen Gao, “Affec-
tive MTV Analysis Based on Arousal And Valence Features,” IEEE Trans. ICME, 
2008. 
[35]  Yang, Y.-H. , Lin, Y.-C., Su, Y.-F., Chen, H.H. , “A Regression Approach to Mu-
sic Emotion Recognition,” IEEE Transactions on Audio, Speech, and Language 
Processing, vol.16, no.2,  pp.448-457, (Feb. 2008) 
[36]  George Tzanetakis, Georg Essl and Perry Cook, “Automatic Musical Genre 
Classification of Audio Signals,” In. Proc. Int. Symposium on Music Information 
Retrieval (ISMIR), Bloomington, Indiana, 2001 
[37]  岩宮眞一郎, “音楽と映像のマルチモーダル・コミュニケーション,” 九州大学出版
会, 2000. 
[38]  Youngmoo E. Kim, et al, “Music Emotion Recognition : State of the art re-
view,” IEEE International Conference on Music Information Retrieval, 2010 
[39]  Iwan de Kok, “”A Model for Valence Using a Color Content Analysis,” 4th 
 
 
70 
Twente Student Conference on IT , Enschede 30 January, 2006 
[40]  P. Valdez, and A. Mehrabian, “Effects of color on Emotions,” Journal of Ex-
perimental Psychology General., Vol. 123(4), (Dec. 1994), 394-409. 
[41]  増永宏一, 後藤敏, 池永剛, “ハンディカムで撮影されたMPEG画像向け可変速早
送りアルゴリズム及びそのハードウェア化の提案,” 電子情報通信学会総合大会，A-4-8, 
Mar. 2005. 
[42]  Cyril Laurier, Mohamed Sordo, Joan Serr`a, Perfecto Herrera, “Music Mood 
Representation From Social Tags,” ISMIR, 2009 
[43]  Xian Sheng Hua et al, “Photo2Video-A System for Automatically Converting 
Photographic Series Into Video ,” IEEE Trans Circuits Systems for Video Technol-
ogy, Vol.16, No.7, pp.803-819, 2006  
[44]  Jong-Chul Yoon , In-Kwon Lee, Siwoo Byun, “Automated music video genera-
tion using multi-level feature-based segmentation, ” Multimedia Tools and Appli-
cations, 41:197–214, 2009 
 
 
71 
発表文献 
[1] 小野佑大, 甲藤二郎, “音響心理学を利用した音楽の印象自動推定手法, ” 情報処理学会
オーディオビジュアル複合情報処理研究会, 2009 
[2] 小野佑大, 石先広海, 帆足啓一郎, 滝島康弘, 甲藤二郎, “ホームビデオへの自動 BGM
付与のための心理学に基づく音楽分類手法,” 第 72 回情報処理学会全国大会, 1T-2, 2010. 
[3] 小野佑大, 石先広海, 帆足啓一郎, 滝島康弘, 甲藤二郎, “音楽のムード分類結果を利用
したホームビデオへの自動BGM付与・同期手法,” 第 9 回情報科学技術フォーラム, E-033 , 
2010.  
[4] 小野佑大, 石先広海, 帆足啓一郎, 小野智弘, 甲藤二郎, “音楽のムード分類結果を利用
したホームビデオへの BGM 付与支援システム, ” 上昇処理学会音楽情報処理研究会, vol 
89, 2011 
 
